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Toward real-world centric Text2SQL task



What is Text2SQL?
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• Leveraging structural reasoning capability with LM

- Text2SQL (NL2SQL): 사용자가 자연어로 물어본 질의 (Text)의 맥락과 

의도에 부합하는 근거 답변을 구조화된 자료 DB로부터 추출할 수 

있는 SQL 질의문을 생성하는 과업

- 정확한 Text2SQL 과업을 수행하기 위해서는 다음의 challenge (sub-

task) 수행이 필수적

- Linguistic Complexity and Ambiguity: 자연어로 표현된 사용자 질의 속 

맥락과 의도를 정확하게 파악하는 능력 필요

- Schema Understanding and Representation: 질의에 부합하는 답변을 

생성하기 위해 참조하는 DB의 구조, 내용을 이해할 수 있어야 함. 이러한 

이해는 단일 Table 구조, 내용 이해부터 Table간 관계 파악 등을 포함

- Rare and Complex SQL Operations: 사용자의 질의 해결을 위해 

여러 sub-query를 생성하는 Nested-query, Window function 등과 같이 

복잡한 SQL 구문 생성 능력

- Cross-Domain Generalization: System이 학습하거나 추론하는 DB의 

domain에 관계없이 일반화된 성능을 발휘할 수 있어야 함

Hong, Z., Yuan, Z., Zhang, Q., Chen, H., Dong, J., Huang, F., & Huang, X. (2025). Next-generation database interfaces: A survey of llm-based text-to-sql. IEEE Transactions on Knowledge and Data 

Engineering.



What is Text2SQL?
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• How to resolve these challenges for successful Text2SQL performance?

Shi, L., Tang, Z., Zhang, N., Zhang, X., & Yang, Z. (2025). A survey on employing large language models for text -to-sql tasks. ACM Computing Surveys, 58(2), 1-37.

- TextSQL에서 요구되는 4가지 challenge를 달성하기 위한 다양한 

methodology가 존재할 수 있음

- Basic Structure: SQL과 관련된 기초 지식을 주입 및 전달하는 방법

- Supplementary Knowledge: SQL과 관련된 보조 지식을 주입 및 전달하여 

SQL 구문을 정확하게 생성하게 하는 방법

- Example Selection: ICL 방식으로 SQL 구문을 생성함에 있어서 일반화된 

생성을 도모하는 example sampling 방법

- Reasoning: 정확한 SQL 구문 생성을 위한 fine-grained 추론 과정 정립에 

관한 방법

- 최근 Reasoning trend와 맞물려 Text2SQL 과업에서 LLM, LRM을 

활용하여 어떻게 정확한 SQL 구문을 생성할 것인가와 관련된 연구가 

활발하게 진행중



How recent trends are embedded in Text2SQL 
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Text2SQL task에서 LLM의 sub-task decomposition 

능력을 향상하기 위한 합성 데이터 구축 및 특화 학습 

방법론 제안

Multi-turn conversation, Agentic 상황에서의 

Text2SQL interaction을 simulate, evaluate할 수 

있는 평가 프레임워크 제안
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LearNAT
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• Motivations: Task decomposition is a critical bottleneck for applying LLM to Text2SQL

- LLM에게 Oracle sub-task decomposition을 줄 경우 SQL 성능 향상이 획기적으로 이뤄지는 점을 발견

- 그러나 LLM Sub-task Decomposition의 quality가 떨어지고 분해된 sub-task의 LLM 방식 검증 정확성이 매우 떨어지는 

상황



LearNAT
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• Motivations: Task decomposition is a critical bottleneck for applying LLM to Text2SQL



LearNAT – Decomposition Synthesis Procedure

8

• Overview for Decomposition Synthesis Procedure

GLM-4-Plus로 Gold-query에 대하여  MCTS 

개념과 AST parsing 결과를 활용한

verifiable decomposition 실시

SFT 용도

Preference learning 용도

LLM의 sub-task Decomposition 능력 향상을 위한 

Verifiable Decomposition dataset 구축 방법을 

제안



LearNAT – Decomposition Synthesis Procedure
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• Problem Definition

MCTS 방식으로 Decomposition을 실시 -> Tree search problem

sub-task decomposition을 MCTS 개념을 적용하면 state는 i번째 sub-task, action은 decomposition에 해당

𝑠𝑖 = 𝑞𝑖 , 𝑦𝑖 , 𝒜𝒯 𝑦𝑖 ,  𝒜𝒯sum 𝑦𝑖 , 𝑅 𝑠𝑖 는 i번째 query decomposition state

- 

Sub-SQL yi는 AST parsing을 통해서 특정 node로 분류될 수 있음 (node classification)

Progressive Node: 𝒜𝒯 𝑦𝑖 의 sub-tree이면서 𝒜𝒯sum 𝑦parent(𝑖) 의 sub-tree가 아닌 경우, 즉 최종 SQL 생성에 관여하면서도 

누적 sub-query와 구분되는 새로운 sub-query -> Decomposition 가치 O

Redundant Node: 𝒜𝒯 𝑦𝑖 의 sub-tree이면서 𝒜𝒯sum 𝑦parent(𝑖) 의 sub-tree인 경우, 즉 최종 SQL 생성에 관여하나 

누적 sub-query에 포함되는 경우 -> Decomposition 가치 X

Invalid Node: 𝒜𝒯 𝑦𝑖 의 sub-tree가 아닌 경우, 잘못된 decomposition -> Decomposition 가치 X

- Node classification을 통해서 decomposition 과정에 중요한, 중요하지 않은 sub-task를 선정하여 SFT, DPO 학습 label mapping에 

활용 



LearNAT – Decomposition Synthesis Procedure
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• Problem Definition

- 본 논문은 step-level fine-grained sub-task decomposition을 지향. 따라서 각 decomposition step별 정상 수행 

여부 확인 및 교정을 위한 reward가 필요

- 향후 DPO기반 preference learning에서 사용할 win, lose case간의 fine-grained margin을 부여하기 위한 

reward estimation을 진행 



LearNAT – Margin-Aware Reinforcement Learning

11

• Warm-up strategy for Foundational Skill Acquisition

LLM을 Sub-task decomposition에 특화되도록 초기 학습을 SFT 방식으로 진행 

입력: (𝒬, 𝒟ℬ, 𝒦) -> original query, DB schema, external knowledge 

출력: { 𝑞1, 𝑦1 , … , 𝑞𝑛, 𝑦𝑛 })

(Q, DB, K, {(q1, y1), · · · , (qn, yn)})



LearNAT – Margin-Aware Reinforcement Learning
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• DPO with AST Margin

DPO 기반의 preference learning을 수행하여 

입력: (𝒬, 𝒟ℬ, 𝒦, 𝑞1, 𝑦1 , … , 𝑞𝑖−1, 𝑦𝑖−1 ) -> original query, DB schema, external knowledge, i-1번째 까지의 sub-task decomposition 결과

Win: ( 𝑞𝑖
𝑤 , 𝑦𝑖

𝑤 )

Lose: ( 𝑞𝑖
𝑙 , 𝑦𝑖

𝑙 )

그러나 DPO 방식의 preference learning으로는 step-wise sub-task decomposition을 학습하기 어려움

Fine-grained sub-task decomposition을 위한 AST margin을 DPO loss항에 추가하여 Preference learning 실시

- Wine, lose간의 reward margin을 loss에 추가함으로써 win case가 lose대비 얼마나 더 선호될 수 있는지에 관한 signal을 줄 수 있음

- 최종 sub-query 생성까지 경우로 win, lose dataset을 설정하지 않고 중간 단계 까지의 decomposition 수행 결과를 바탕으로도 학습을 

진행할 수 있음



LearNAT – Experimental Setups
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• Experimental dataset

{'question_id': 0, 

'db_id': 'california_schools’, 

'question': 'What is the highest eligible free rate for K-12 students in 

the schools in Alameda County?’, 

'evidence': 'Eligible free rate for K-12 = `Free Meal Count (K-12)` / 

`Enrollment (K-12)`’, 

'SQL': "SELECT `Free Meal Count (K-12)` / `Enrollment (K-12)` FROM 

frpm WHERE `County Name` = 'Alameda' ORDER BY (CAST(`Free Meal 

Count (K-12)` AS REAL) / `Enrollment (K-12)`) DESC LIMIT 1", 

'difficulty': 'simple’}



LearNAT – Experimental Setups
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• Implementation details

• Metric

SQL Query generation Evaluation Metric

- Execution Accuracy (EX)



LearNAT – Result
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• Main result: Results of Decomposition Synthesis Procedure

- 제안한 Decomposition Synthesis Procedure로 생성된 합성 데이터셋의 신뢰성을 확인하기 위한 실험 진행

- Self-improvement Demonstration 적용까지 한 버전은 80%의 decomposition 성공률을 보임



LearNAT – Result
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• Main result: Competition on the Public Leaderboard

- 제안한 LearNAT이 7b variant만으로도 System-level baseline에 근접한 성능을 도출, 32B variant는 SOTA 성능 달성

- System-level baseline은 pipeline 수준의 추가 접근법을 수행함에도 불구하고 LearNAT 대비 낮은 성능을 보인다는 점에서 큰 강점을 보임 



성능을 제외한 모든 경우에서 

LearNAT – Result
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• Main result: Comparison under Identical Evaluation Protocol

- Baseline별 inference 전략이 다르므로 LearNAT의 checkpoint를 바탕으로 각 baseline별 Inference 전략을 적용했을 때의 성능 변화를 확인하는 실험 진행

- OmniSQL의 BIRD-dev 성능 하락을 제외한 모든 경우에서 성능 향상이 이뤄짐. 이는 LearNAT이 제안하는 학습 방법의 LLM 자체의 Text2SQL 추론 능력 향상 및 

확장성을 강조하는 실험에 해당
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Bird-Interact
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- 기존 Text2SQL 평가상황은 단 한번의 질의(single)로 해결할 수 있는 완전한 형태의 SQL 구문 생성(perfectly-

formed)이 목표

- 그러나 현실세계에서 Text2SQL을 하는 상황은 모호한 질의를 다단계, 대화 형식으로 상호작용 하면서 사용자의 문제 

상황을 해결해야함

<- 이러한 현실세계의 Text2SQL 상황을 반영할 수 있는 Interactive Problem-solving process 모사 평가 플랫폼이 

필요함



Bird-Interact – Method
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• Problem Formulation

Multi-turn collaboration 상황에서 system의 Real-world Text2SQL 대응 능력을 평가하기 위한 문제 상황은 아래와 

같음

- Text2SQL system 𝑆𝜃은 DB Environment ℰ = 𝒟, ℳ, 𝒦 를 바탕으로 User simulator 𝒰𝛾 와의 Interaction을 

통해서  Multi-turn으로 문제를 해결하고자 함

- i번째 Turn마다 user simulator는 history, i번째 sub-task 𝑞𝑖 , DB Environment가 주어질 때 t번째 interaction을 

생성

- i번째 Turn마다 system은 history, i번째 user query 𝑢𝑖
𝑡 , DB Environment가 주어질 때 t번째  답변을 생성

- 각 sub-task 𝑞𝑖마다 ground-truth SQL 𝜎𝑖
∗와 Test cases 𝒯𝑖 mapping되어 sub-task 단위로 정확성을 확인할 수 

있음

- 각 task마다 2개의 sub-task로 분해될 수 있으며 ambiguity를 해소하기 위한 priority sub-task, 

follow-up sub-task로 구분될 수 있음



Bird-Interact – Method
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• Benchmark Construction

LiveSQLBench 데이터셋을 기반으로 Benchmark 구축

- Read-only operation외에도 Data Manipulation Language, Data Definition Language 등 다양한 SQL case를 

평가할 수 있는 평가 환경 조성

- benchmark 배포 및 재사용 가능

- Database의 metadata와 External Knowledge를 연계하는 Hierarchical Knowledge Base 존재

- 기존 LiveSQLBench는 single-turn benchmark로 본 논문은 이를 real-world 평가 환경을 반영할 수 있는 multi-

turn benchmark를 구축하고자 함

- 12명의 전문 Annotator를 모집하여 ambiguity injection, follow-up sub-task generation을 통한 multi-turn 

benchmark로 변환을 실시



Bird-Interact – Method
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• Benchmark Construction

1. Ambiguity Injection -> Priority sub-task generation

- 기존 user query에 superficial user query ambiguities, Knowledge ambiguities, Environmental ambiguities를 

주입

- superficial user query ambiguities는 user의 불분명한 단어 사용으로 ambiguity가 주입되는 경우 (intent-level ambiguities)와 

범위, 시간 등 구현 디테일 부족으로 인한 ambiguity 주입 경우가 존재 implementation-level ambiguities

- Knowledge ambiguities는 external knowledge 𝒦에 특정 한개의 knowledge를 제거하여 ambiguity를 주입하는 one-shot 

knowledge ambiguity, multi-hop knowledge에서 중간 chain을 제거하는 knowledge chain breaking으로 ambiguity 주입

- Environmental ambiguities는 기존 LiveSQLBench에서 metadata에 존재하는 ambiguity를 의미

- Ground-truth SQL에서 ambiguity가 주입된 부분에 해당하는 SQL snippet을 paring하여 clarification source로 

사용,

user simulator 𝒰𝛾 가 system과의 interaction 과정에서 정확한 clarification을 하도록 설정



Bird-Interact – Method
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• Benchmark Construction

2. Follow-up Sub-tasks Annotation -> Follow up sub-task generation

- Ambiguity injection으로 생성된 Priority sub-task에 pair되는 follow-up task를 5개 분류 체계에 따라서 생성

- 이러한 5개 분류체계는 Priority sub-task와 Follow up sub-task의 state dependency에 의거하여 지정



Bird-Interact – Method
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• Function-Driven User Simulator

Interactive Multi-turn evaluation과 안정적인 평가를 위하여 Two-stage strategy를 활용한 User simulator 운용을 

실시

- LLM as Semantic Parser: User Simulator는 System 응답 결과를 Parsing하여서 AMB, LOC, UNA와 같은 미리 

지정된 type별 대응 전략을 선택

- 선택된 대응전략을 바탕으로 User Simulator는 응답을 생성



Bird-Interact – Experimental Setups
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• Evaluation settings - 𝒄-Interact evaluation

Multi-turn dialogue 방식으로 System과 User simulator가 interaction을 수행

- User는 초기에 ambiguous한 sub-question를 질문, System은 이에 관해 Ambiguity를 제거하기 위한 후속 질문 및 

적절한 sub-query를 생성 해야함

- System이 잘못된 SQL query를 주는 경우, 이를 해결할 수 있는 debugging 기회를 sub-question당 1회에 한하여 부여

- System 생성 sub-query는 dataset 구축 단계에서 tagging된 label을 바탕으로 correctness 확인, 후속 sub-

question을 묻는 방식으로 대화를 이어감

Budget Constraints



Bird-Interact – Experimental Setups
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• Evaluation settings - 𝒂-Interact evaluation

Agent 평가 방식으로 사전 정의된 action space를 바탕으로 System이 필요에 따라서 user simulator와 interaction하는 

평가 상황

- Target database, metadata, HKB, User Simulator가 Callable Tool로 주어져 System은 초기에 주어지는 question을 

해결하기 위한 Agentic한 방법으로 문제를 해결해야 함

Budget Constraints

𝐵 = 𝐵𝑏𝑎𝑠𝑒  +  2 𝑚𝑎𝑚𝑏  +  2 𝜆𝑝𝑎𝑡



Bird-Interact – Experimental Setups
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• Metric

Success Rate (SR) Normalized Reward (NR)



Bird-Interact – Result
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• Main result

- 5개의 close-source 모델 및 2개의 open-source model을 바탕으로 평가 진행

- GPT-5, Gemini-2.5-pro 모델도 20% 수준의 매우 낮은 SR, NR을 보임

- c-interact, a-interact 상황에서 두 모델은 최소 16.33, 17의 SR을 기록

- Priority Question 보다 Follow-ups의 성공률이 현저히 낮음. 

이는 대화 History 가중에 따른 Context Length 제약으로 인한 결과로 추정

- 모델들은 복잡한 도메인 지식과 분석 추론이 필요한 비즈니스 인텔리전스(BI) 

쿼리가 정형화된 패턴을 가진 데이터 관리(DM) 태스크보다 성능을 내기 

어려웠음

- 모델별로 강점을 가지는 Interaction 상황이 다름을 알 수 있음. 

특히 GPT-5의 경우 C-interact 대비 a-interact에서 보다 SR이 높아지는 것을 알 

수 있음



Bird-Interact – Result
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• Interaction Analysis – Memory Grafting

- GPT-5의 c-interact 상황에서의 낮은 성능이 대화 상황에 대응 능력이 

떨어지는 것에 기인하여 추가 실험을 진행

- Memory Grafting: 상대적으로 대화 능력이 뛰어난 Qwen-3-Coder, O3-Mini의 

ambiguity resolution 기록을 GPT-5가 활용하여 c-interact 상황에서 문제를 

해결하도록 설정 

- 두 모델의 interaction history를 활용할 때 GPT-5의 성능이 개선되는 것을 

확인



Bird-Interact – Result
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• Interaction Analysis – Interaction Test-Time Scaling

- 모델에게 주어지는 질문 및 대화 기회 허용 횟수(User patience)를 증가함에 

따른 성능 변화를 확인

- Claude-3.7-Sonnet이 scailing 효과를 잘 받는 것을 확인. 많은 interaction이 

허용될 경우 Oracle setting을 넘어설 수 있는 가능성을 확인

- 타 모델도 비슷한 양상을 보이나 Oracle setting 성능에 미치지 못함을 확인



Bird-Interact – Result
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• User Simulator Analysis



Applying Text2SQL for inter-research

32

Harnessing Temporal Databases for Systematic Evaluation of Factual Time-Sensitive Question-Answering in LLMs 
(ICLR 2026)



Thank you
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